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１．はじめに  

 山岳トンネル現場では，土木技術者が目視観察による切羽状態の評価を行っている．切羽評価は，切羽状態

から支保工の選定を行うと共に地山状況を把握して安全に施工を行うために必要な作業である．切羽評価の基

準として「トンネル地山等級判定マニュアル（試行案）」(1) があり切羽判定表（切羽観察表および切羽評価表）

を用いて実施している．切羽評価は主に岩盤の風化状態，割目状態，硬さ状態等を点数化することで行われて

いる．しかしながら，目視観察では観察者の主観的な評価となり経験や知識量の差により結果が異なる場合が

ある．以上を踏まえ，我々は切羽から取得した情報を元に熟練技術者と同等な切羽評価が客観的にできる人工

知能を用いた切羽観察システムの開発を行っている． 

切羽の目視観察では，技術者が経験から得た閾値やパターンを用いて評価している．目視観察における判断

内容をすべてルール化したエキスパートシステムの開発も一手法であるが，そのルールの抽出は非常に困難で，

知識獲得のボトルネックと呼ばれている(2)．そこで，我々は近年注目されている，人工知能の深層学習（ディ

ープラーニング）と機械学習（勾配ブースティング決定木）を用いることで技術者判断をルール化することな

くシステム化するツール開発をした． 

本稿では，切羽画像と切羽 3次元データ（DEM 画像）および切羽穿孔エネルギー値の 3項目に対する技術者

判断との関連性を学習させたモデル（図 1）による切羽評価手法の概要と現場での実験結果について述べる． 

２．切羽の特徴量抽出  

本システムでは，「切羽画像」，「DEM 画像」，「穿孔エネルギー値」を用いて切羽から特徴量の抽出を行った． 

切羽画像とDEM画像はCNN（畳み込みニューラルネットワーク）による画像分類モデルを用いて特徴量化した．

切羽画像は風化度合の特徴量抽出に用いた．DEM 画像は複数の切羽画像を SfM 変換した 3次元データからの数

値標高モデル画像であり，割目状態の特徴量抽出に用いた．画像分類モデルの構築において前処理として切羽

画像と DEM 画像を縦 6×横 12 の 72 分割し，１ブロックを RGB 形式で 300×300 ピクセルの解像度とした．さ

らに DEM 画像は 2値化処理を行なった．画像は風化用（1180 枚）割目用（364 枚）を風化・割目の度合で各 3

段階のクラスに分け，画像変換によるデータ拡張して画像分類モデルのトレーニング（転移学習）に用いた．

教師データに用いた画像例を図 2に示す．トレーニングによる学習精度を表 1に示す．また，穿孔エネルギー

値はトンネル削孔機の油圧計測値から計算される値で，切羽の硬軟（圧縮強度に関連する値）の特徴量とした．

切羽の常時同じ位置の 10 箇所からデータを取得し統計処理を行って切羽毎（1ｍ毎）のデータ値として用いた．  
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図 1 切羽評価モデル構築の流れ 図 2 画像分類モデルの画像例 

表 1  モデルの学習精度 

A:風化画像     B:割目画像 
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３．切羽評価モデルの概念  

一般的に技術者は目視観察時に切羽の特徴を捉え，自身の経験で身に付 

けた評価モデルと照合して判断を行っている．この時の技術者が判断に用 

いた閾値などを数値化することは非常に困難である。そこで我々は切羽か 

ら取得したデータの特徴量を数値化し，目視観察による評価との相関を学 

習させたモデルを構築した．これにより切羽特徴量の数値化データから技 

術者の判断した切羽評価を予測するモデル構築ができると考えた． 

通常の切羽評価では切羽を天端，左肩，右肩と 3分割しそれぞれ 9項目 

の評価を行い図 3に示す式により切羽評価点を算出する． 

本システムでも同様に点数予測を行う 27(3×9)個のモデルを構築した． 

モデルの学習では，切羽状態の特徴量数値化データを説明変数としその部 

位の技術者が付けた点数を目的変数とする教師データを用いた（図 4）． 

４．システムの実装アルゴリズム 

 本システムでの深層学習および機械学習はApple CoreMLフレームワークを用いてSwift5言語でMacOS10.15

上に実装した．切羽画像と DEM 画像からの特徴量抽出では Apple CreateML ImageClassifier（CNN による転

移学習）を用いて数値化を行った．また，特徴量の数値化データと評価点との関連付けの学習には CreateML 

Boosted Tree（勾配ブースティング決定木）アルゴリズムを用いて分類モデル構築を行った(3)．  

５．現場での実験結果 

今回，主に泥岩が分布するトンネル現場において本システムの実験を行った（図 5）．坑口から 100ｍまでの

目視観察結果を用いて教師データとした場合と，同様に 200ｍまでの目視観察結果を用いて教師データとした

場合の 2タイプの切羽評価モデルを構築した．それぞれの切羽評価モデルを用いて切羽観察していない未知の

切羽に対する予測を行った（図 5黄色の◆）．目視観察と AI 予測の切羽評価点について，RMSE（二乗平均平方

根誤差）を比較すると 100ｍまでの教師データでは 0.1908 に対し 200ｍまでの教師データでは 0.1585 と誤差

が小さくなった．以上より教師データを増やすことにより精度向上が図られ，図 5右グラフに示すように目視

観察と AI 予測の切羽評価点が全体的に近づく結果が得られた． 

６．まとめ 

本稿では，切羽からの取得データを数値化した特徴量と技術者の評価結果の相関を学習させたモデルによる

切羽評価の一手法について述べた．対象にした現場の切羽は目視観察による評価点も大きな変動がない一様 

な地山であるためシステムの予測結果もほぼ同じ範囲（DI）での分布となった．今後システムの実用化に向け

様々な岩種の地山に対する学習と評価を繰り返し汎用的な地山評価モデルの開発を行っていく予定である． 
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図 5  教師データ数を変えた場合の切羽評価点比較 

図 3 切羽の分割と評価 9項目  

図 4 特徴量データベース画面例 
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